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Se presenta un nuevo método de reconstrucción de series de precipitación diaria 
que permite filtrar y completar series originales de precipitación y crear series con-
tinuas en cualquier punto del territorio. De forma independiente, para cada día y lo-
calización se calculan dos valores de referencia: una predicción binomial (PB) que 
expresa la probabilidad de que un día sea húmedo o seco y una predicción de magni-
tud (PM) que estima la cantidad de precipitación. Para calcular estos dos valores de 
referencia se utilizan regresiones logísticas multivariantes con los datos de los diez 
observatorios más cercanos, usando como covariables la latitud, longitud y altitud 
de estas diez observaciones y de la serie candidata. El cálculo de estos valores de 
referencia nos permite: 1) aplicar un control de calidad independiente para cada dato 
de precipitación observado; 2) estimar valores de precipitación en los días sin obser-
vación; 3) crear nuevas series en lugares donde no existía observación a partir de las 
estaciones reconstruidas vecinas; y 4) crear mallas regulares de valores diarios de pre-
cipitación. Las estimaciones de precipitación diaria incluyen una estimación del error 
estándar para cada dato, que puede ser utilizada para evaluar la incertidumbre de las 
predicciones asociadas a cada momento y lugar. Para facilitar el uso de los procesos 
descritos se ha creado un paquete de funciones en lenguaje R denominado reddPrec, 
disponible para cualquier usuario en el repositorio oficial. El método se ha testado 
sobre 2.150 observatorios del sector noreste de España con valores de precipitación 
diaria desde 1950 hasta 2012.
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ABSTRACT
A new daily precipitation series reconstruction method, which lets filter and com-
plete original precipitation series and create continuous ones in any location of terri-
tory, is presented. Two reference values are computed for each day and location sepa-
rately: a binomial prediction (PB) which is referred to the probability of occurrence 
of a wet or dry day and a magnitude prediction (PM) that estimates the amount of 
precipitation. To compute these two reference values are used multivariate logistic 
regressions using latitude, longitude and altitude as covariates. The calculation of 
these reference values let us: 1) apply a quality control to each values and day separa-
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tely; 2) estimate precipitation values in days with no observation; 3) create new series 
from neighbor reconstructed stations where there were no observation; and 4) create 
regular grids of daily precipitation data. The daily precipitation estimations include 
an error estimation for each value that can be used to assess the related uncertainty of 
predicted precipitation for each moment and location. To ease the use of these proces-
ses, a functions package was created in R language named reddPrec, that is available 
to any user at official repository.
Key words: precipitation, reconstruction, uncertainty, error, grid.
1. INTRODUCCIÓN
La creciente demanda de datos climáticos de cada vez mayor resolución espacial 
y temporal requiere de metodologías automatizadas de control de calidad y recons-
trucción que produzcan bases de datos fiables y continuas en el tiempo y el espacio. 
Actualmente existen varias bases de datos de precipitaciones a escala mensual y anual 
a nivel mundial (Mitchell and Jones, 2005; Lawrimore et al., 2011; Becker et al., 
2013), regional (Klein-Tank et al., 2002; Li et al., 2009) y también para la península 
Ibérica (Ninyerola et al., 2007, Gonzalez-Hidalgo et al., 2011). Sin embargo, la preci-
pitación diaria ha sido relegada en la investigación del clima a un segundo plano por 
la dificultad existente para trabajar con observatorios de diferentes características y 
especialmente de diferentes fuentes. A pesar de todo, para la región española se han 
desarrollado algunas bases de datos a escala diaria con diferentes aproximaciones 
metodológicas (Vicente-Serrano et al., 2010, Belo-Pereira et al., 2011; Herrera et al., 
2012).
El presente trabajo describe una metodología de reconstrucción de series de pre-
cipitación diaria basada en la distribución espacial de las observaciones individuali-
zadas para cada día por separado, aportándose para cada dato reconstruido un valor 
de error estimado que identifica su fiabilidad. Con objeto de testar la fiabilidad del 
protocolo metodológico empleado, éste se ha aplicado en la provincia de Teruel, un 
ámbito geográfico complejo desde el punto de vista orográfico y climático, donde 
aparece información pluviométrica oficial de hasta 7 fuentes distintas y con valores 
de precipitación que oscilan entre los menos de 400 mm del norte de la provincia y los 
más de 1.200 de las áreas mejor expuestas del suroeste. Primero se aplica un control 
de calidad en el que se descartan datos anómalos, para rellenar a continuación los 
datos faltantes. Con la base de datos completa es posible crear nuevas series de datos 
donde antes no existía observación e incluso crear mallas regulares (grids). La meto-
dología explicada en este trabajo se ha implementado en un paquete de R denominado 
reddPrec, disponible en descarga libre y gratuita desde (https://cran.r-project.org/web/
packages/reddPrec/index.html).
2. DATOS Y MÉTODOS
2.1. Datos
Se utilizaron un total de 2.150 estaciones de precipitación con datos diarios desde 
1950 hasta 2012 del interior la provincia de Teruel y aquellas en un radio de 100 km 
alrededor de los límites provinciales (Fig. 1). De ellas, 1.676 procedían del Banco 
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Nacional de Datos de AEMET, 138 del SAIH Júcar, 124 del SAIH Ebro, 120 de la 
red del SIAR del Ministerio de Agricultura Alim. y Medio Ambiente, 65 del Servei 
Meteorològic de Catalunya, 26 del SAIH Tajo y 1 del SAIH Duero. En el periodo de 
















































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































Fig. 1: Localización de los observatorios utilizados.
2.2. Cómputo de valores de referencia
Todo el proceso de reconstrucción se basa en el cálculo de valores de referencia 
(VR) tal y como se detalla en Serrano-Notivoli et al. (2016a). Estos valores se calcu-
lan para cada día y localización, y están basados en los datos observados en el entorno 
de cada una de ellas. La base del cálculo es una regresión logística multivariante:
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donde  es el valor predicho para un día y localización determinados, son los 
coeficientes de la regresión,  y son la altitud, la latitud y la longitud de 
la localización candidata y  es el error asociado al modelo de regresión. 
Esta regresión se utiliza para calcular dos valores predichos que condicionarán 
el VR final: Una predicción binomial (PB) que expresa la probabilidad de que un día 
sea húmedo o seco y una predicción de la magnitud (PM) que estima la cantidad de 
precipitación recibida. En función del cálculo de uno u otro, el modelo expresado en 
Ec.1 se verá matizado. En el caso del cálculo de PB se utilizarán los datos de los 10 
observatorios más cercanos codificados como una variable binomial, y en el caso del 
cálculo de PM se utilizarán los valores originales de esos observatorios pero reesca-
lados entre 0 y 1, siendo 0 la mitad de la precipitación mínima de todos ellos y 1 el 
valor máximo más el rango (diferencia entre el máximo y el mínimo). Este reescala-
miento de los valores originales permite estimaciones por encima del valor máximo 
observado en el entorno, pero establece un límite superior e inferior adaptado a cada 
localización y momento específico. 
Finalmente, el valor de referencia (VR) se obtiene mediante una combinación de 
los dos valores predichos descritos. Si el valor de PB es inferior a 0,5 se considera que 
el día ha sido seco en esa localización y por lo tanto el RV asignado es de cero. Si por 
el contrario, el PB es superior o igual a 0,5 se considera que el día ha sido húmedo y 
RV tomará el valor de PM predicho.
2.3. Reconstrucción
El proceso básico de reconstrucción de cualquier variable climática se desarrolla 
en dos fases: Control de calidad y relleno de lagunas.
2.3.a. Control de calidad
Se aplicó un control de calidad a todas las observaciones utilizadas. Como los da-
tos observados fueron examinados uno a uno de manera independiente, se utilizaron 
los cinco criterios definidos en Serrano-Notivoli et al. (2016b). Estos criterios pueden 
ser modificados para adaptarlos a la realidad climática de cada zona, pero en este caso 
se consideraron adecuados para determinar umbrales a partir de los cuales extraer de 
la base de datos original aquellos valores que no correspondiesen a la variabilidad 
climática propia del área de estudio. 
1.  A1: El valor observado es superior a cero y sus diez vecinos más cercanos son cero.
2.  A2: El valor observado es cero y sus diez vecinos más cercanos son superiores a cero.
3.  A3: La magnitud del valor observado es 10 veces superior o inferior al VR correspon-
diente.
4.  A4: El valor observado es cero, PB es superior a 0,99 y PM es superior a 5 mm.
5.  A5: El valor observado es superior a 5 mm, PB es menor de 0,01 y PM es inferior a 
0.1 mm.
2.3.b. Relleno de lagunas
Utilizando la base de datos filtrada por los criterios de control de calidad descritos, 
se calcularon nuevos VR pero esta vez para todos los días y localizaciones sin dato 
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original. Como cada VR se calcula cada día por separado, es habitual que en cada uno 
se utilicen vecinos diferentes. Con el fin de evitar la aparición de inhomogeneidades 
por esta razón, se dividió la precipitación media observada en cada serie y la preci-
pitación media predicha para esa misma serie en los días con observaciones. Esto 
produce una serie de valores predichos (VR) con la misma media que los observados. 
Para evitar que los coeficientes introdujeran variaciones que no correspondieran a la 
variabilidad climática propia de cada serie, los coeficientes se calcularon mensual-
mente de manera independiente. La series finales están compuestas por los valores 
originales filtrados y los valores faltantes rellenados con los VR corregidos por la 
serie de observados correspondiente.
Finalmente, y para asegurar la consistencia climática de la base de datos resul-
tante, se rellenaron aquellas, aquellas que tenían más de 10 años de datos originales. 
2.4. Creación de nuevas series de datos
Utilizando la misma metodología de aplicación de modelos individualizados para 
cada día y localización, es posible obtener series de nueva creación en cualquier punto 
del territorio. El único requisito previo es el de tomar como punto de partida la base 
de datos reconstruida, es decir, con todas las series filtradas, completas y sin huecos, 
ya que la nueva localización candidata deberá tener los mismos 10 vecinos todos los 
días para no introducir inhomogeneidades en la nueva serie.
En este caso, se optó por crear una malla regular de pares de coordenadas separa-
das entre sí 5 kilómetros sobre la provincia de Teruel. Se crearon 689 puntos en total. 
Hay que tener en cuenta que la malla resultante no representa una superficie continua 
de precipitación, sino que contiene estimaciones individualizadas para cada uno de los 
puntos que representan los pares de coordenadas. No se trata entonces de un proceso de 
interpolación espacial al uso, sino que es un proceso de inferencia estadística para una 
localización concreta x, y, z. Para la estimación de precipitación diaria en esta malla se 
utilizaron las 1.258 estaciones reconstruidas y completadas en el paso anterior.
3. RESULTADOS
3.1. Reconstrucción
De las 2.150 series iniciales, las 1.258 reconstruidas tenían un 54,1% de datos 
faltantes. Tras la detección y eliminación de datos en el proceso de control de calidad, 
los huecos aumentaron hasta el 55,1%. 
Los criterios seleccionados para el control de calidad eliminaron prácticamente 
el doble de datos en la primera mitad del periodo respecto a la segunda (Fig. 2). Esto 
se debe principalmente a la densidad espacial de datos por día. Hacia los primeros 
años, la cantidad de datos disponible era mucho menor que al final, por lo tanto, para 
seleccionar los 10 vecinos más cercanos era necesario cubrir distancias más grandes 
y, por tanto, comparar el dato observado con datos de un entorno que en muchas oca-
siones no guardaba patrones de distribución espacial de la precipitación similares en 
ese día. Este problema afecta especialmente a este tipo de metodologías de selección 
espacial, pero es recurrente en todo tipo de trabajos de reconstrucción climática con 
cualquier variable.
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Fig. 2: Porcentaje anual de datos eliminados según criterio.
Tras el control de calidad se rellenaron todos los huecos utilizando los VR cal-
culados a partir de la base de datos filtrada. Para cada estación, se obtuvo una serie 
completa con los valores originales que no fueron eliminados en el proceso de control 
de calidad, y los valores estimados en los huecos (Fig. 3). 
Fig. 3: Reconstrucción del observatorio de precipitación de 9547 (La Puebla de Híjar). Arriba: 
valores observados y reconstruidos diarios y correlación entre ellos (arriba derecha). Abajo: 
valores observados y reconstruidos mensuales y correlación entre ellos (abajo derecha)
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3.2. Creación de nuevas series de datos
A partir de las estaciones reconstruidas se estimaron valores de precipitación dia-
ria para cada uno de los puntos en la malla regular de 5x5km. De cada punto de malla 
se computaron las estimaciones de precipitación y sus errores, así como los agregados 
mensuales y anuales (Fig. 4)
Fig. 4: Serie temporal correspondiente a un punto de malla creado a partir de las estaciones 
reconstruidas. a) Valores diarios; b) Mensuales; c) Anuales. Las áreas sombreadas en gris 
representan las bandas de confianza al 95% de cada dato. 
El agregado de precipitación anual muestra patrones de distribución espacial lógi-
cos para el territorio (Fig. 5 izda.). La zona de mayores valores (> 1.200mm) se ubica 
en la Sierra de Albarracín (sector Suroeste) con un segundo máximo en las elevacio-
nes del Maestrazgo (sector Este). Los errores estándar asociados modelo de estima-
ción de la precipitación diarias también fueron agregados anualmente y muestran un 
patrón espacial coherente pero diferente de la climatología de la zona (Fig. 5 centro).
Fig. 5: Precipitación anual (izquierda), error estándar de la estimación (centro) y error 
relativo (derecha). 
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En este caso las zonas de mayor error se ubican en la zona oriental de la provincia 
por encima de los 70 mm en muchos casos. Los errores relativos, calculados como la 
ratio entre los errores estándar y el valor de precipitación, muestran la incertidumbre 
real de cada uno de los datos estimados en cada punto de malla. En este caso la varia-
bilidad espacial es mucho mayor. La distribución de los errores relativos no tiene por-
qué estar relacionada con la climatología espacial del territorio, simplemente muestra 
aquellas zonas donde es más difícil hacer una estimación correcta de la precipitación. 
Normalmente se trata de zonas con alta irregularidad en la distribución de la variable.
4. DISCUSIÓN
En este trabajo se presenta una metodología de reconstrucción de series diarias de 
precipitación que incluye: 1) un control de calidad aplicado a cada día y observatorio; 
2) el relleno de lagunas de información de las series filtradas mediante el cálculo de 
valores de referencia a partir de dos valores predichos que determinan la ocurrencia 
de precipitación o no (PB) y la magnitud de la misma (PM); y 3) la posibilidad de 
crear nuevas series de datos a partir de los observatorios reconstruidos, incluso en 
formato rejilla.
La principal diferencia de este método respecto a los habitualmente utilizados es 
que la mayoría requieren de series de partida que tengan un mínimo de datos dispo-
nibles para que sean comparables con las de su entorno. En este caso, cualquier serie 
con al menos un dato será útil, ya que la reconstrucción se hace día a día por separado 
sin asumir ninguna similitud previa entre series. Utilizando los diez observatorios 
más cercanos a la localización candidata se consigue que la estimación que devuelve 
el modelo refleje el carácter local de la precipitación para ese punto. Sin embargo, el 
inconveniente principal es que en las situaciones en las que no hay una densidad de 
observaciones suficiente, se tiene que ampliar el radio de búsqueda para encontrar 
esos diez vecinos, lo que puede provocar, en algunos casos que, por ejemplo, se detec-
ten como valores sospechosos algunos que realmente no lo sean por ser comparados 
con otros que quizá no corresponden a los patrones de distribución habituales de esa 
localización.
El uso de modelos de regresión logística multivariante para el cálculo de los 
valores de referencia tiene la ventaja de la flexibilidad de las predicciones en función 
de los datos de origen. Uno de los efectos no deseados de este tipo de modelos es 
que pueden producir extrapolaciones cuando el observatorio candidato está fuera de 
rango, por ejemplo cuando se trata de localizaciones extremas (en la costa, en zonas 
muy altas sin vecinos por encima, etc.). Para amortiguar este efecto, se introdujeron 
una asíntota superior e inferior mediante el reescalado de los datos originales. A pesar 
de que seguirá produciéndose extrapolación, ésta será más suave y continua en el 
espacio.
La capacidad de crear de nuevas series es clave para desarrollar climatologías 
en localizaciones donde no existen observaciones, un problema habitual en cualquier 
estudio climatológico. Este método es capaz de crear nuevas series en formato rejilla, 
siempre considerando que no se trata de una superficie continua de precipitación, sino 
de una estimación puntual para localizaciones específicas. La diferencia con otras 
rejillas ya disponibles es que para cada uno de los datos estimados, se aporta un valor 
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del error asociado al mismo que resulta muy útil ya que la mayoría de los métodos de 
creación de grids o rejillas reducen, en diferentes proporciones, la varianza respecto a 
los datos observados (Beguería et al., 2015).
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